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Resumen: Existe una relación entre la producción primaria neta del trigo y los índices de vegetación obtenidos de 
imágenes de satélite. Con frecuencia se utiliza el NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) para la estimación 
de producción y rendimiento de trigo y otros cultivos. Sin embargo, hay pocas investigaciones que utilicen el índice 
MTCI (MERIS Terrestrial Chlorophyll Index) para conocer el rendimiento y la producción de los cultivos a una escala 
regional posiblemente debido a la falta de continuidad del sensor MERIS. No obstante, la posibilidad del cálculo de 
MTCI a partir de Sentinel 2 abre nuevas oportunidades para su aplicación e investigación. En esta investigación se 
han generado dos modelos empíricos de estimación de producción y rendimiento de trigo en Andalucía. Para ello, se 
ha empleado la serie temporal completa (imágenes semanales de 2006 a 2011) del índice de vegetación MTCI del 
sensor satelital MERIS (Medium Resolution Imaging Spectrometer) asociada a los datos de producción y rendimiento 
del Anuario de estadísticas agrarias y pesqueras de Andalucía (AEAP). Para la creación de estos modelos ha sido 
necesaria la identificación del periodo óptimo del desarrollo de la planta, la agregación temporal de los valores MTCI 
usando ese momento óptimo como referencia,  relacionar ese índice con observaciones directas de producción y 
rendimiento a través de agregaciones espaciales mediante la utilización de coberturas SIGPAC y las solicitudes de 
ayudas PAC, caracterizar la variación del índice en función del año de cultivo y relacionarlo con los datos estadísticos. 
Los resultados obtenidos indican una correlación estadísticamente significativa (p-valor < 0,05) entre el índice MTCI y 
los datos de producción y rendimiento recogidos por AEAP (R2=0,81 y 0,57, respectivamente).
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Abstract: There is a relationship between net primary production of wheat and vegetation indices obtained from 
satellite imaging. Most wheat production studies use the Normalised Difference Vegetation Index (NDVI) to estimate 
the production and yield of wheat and other crops. On the one hand, few studies use the MERIS Terrestrial Chlorophyll 
Index (MTCI) to determine crop yield and production on a regional level. This is possibly due to a lack of continuity 
of MERIS. On the other hand, the emergence of Sentinel 2 open new possibilities for the research and application of 
MTCI. This study has built two empirical models to estimate wheat production and yield in Andalusia. To this end, 
the study used the complete times series (weekly images from 2006–2011) of the MTCI vegetation index from the 
Medium Resolution Imaging Spectrometer (MERIS) sensor associated with the Andalusian yearbook for agricultural 
and fishing statistics (AEAP—Anuario de estadísticas agrarias y pesqueras de Andalucía). In order to build these models, 
the optimal development period for the plant needed to be identified, as did the time-based aggregation of MTCI 
values using said optimal period as a reference, and relation with the index, with direct observations of production and 
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La agricultura, y por ende el cultivo del trigo, 
afronta hoy día grandes desafíos globales que 
afectan directamente al crecimiento y a la pro-
ducción de los cultivos (Kumar, 2016). Existen 
numerosos indicios que sugieren que el clima 
del planeta lleva cambiando desde el siglo XIX, 
lo cual puede afectar a la agricultura y a la pro-
ducción de alimentos. Concretamente en el caso 
del trigo, Duncan et al. (2015) han constatado 
que el aumento de la temperatura está afectando 
negativamente a su producción en la India, prin-
cipal productor a nivel mundial junto con China 
(FAOSTAT, 2013). Otros autores como Lobell 
et al. (2011) sugieren que el cambio climático pro-
ducido entre 1980 y 2008 podría haber reducido el 
potencial de la producción mundial de trigo en un 
5,5%. Además, Asseng et al. (2014) estiman que 
la producción de trigo mundial caerá un 6% por 
cada grado centígrado que aumente la temperatura 
media global.
Por otro lado, el sector agrícola está sufriendo 
otro gran impacto motivado por el aumento de la 
población mundial y el consiguiente incremento 
de la demanda de alimentos (Foley et al., 2011). 
En este escenario climático y demográfico, la 
agricultura se enfrenta al reto de ser más eficiente. 
Por tanto, conocer la producción y rendimiento de 
trigo adquiere gran importancia a nivel mundial 
(Curtis y Halford, 2014), siendo para ello nece-
sario diseñar una serie de políticas a largo plazo 
capaces de proporcionar esa información (Dash y 
Curran, 2007).
Existen distintas posibilidades para cuantificar 
la productividad de los cultivos: cuestionarios a 
agricultores, informes estatales de producción, 
desarrollo de modelos, etc. En concreto, en el de-
sarrollo de modelos pueden distinguirse dos tipos 
de estudios según el objetivo de los mismos sea 
predecir o estimar la producción y el rendimien-
to del trigo. Por un lado, mediante la utilización 
de modelos de predicción de cosecha se calcula, 
con anterioridad al momento de la recolección, la 
producción que van a tener los cultivos en función 
de diferentes variables medidas en tiempo real 
(climáticas, propiedades del suelo, manejo del 
cultivo, etc.). Con ello, se pretende minimizar los 
riesgos y modificar, si es necesario y cuando to-
davía se está a tiempo, la gestión del cultivo, para 
obtener una óptima producción agrícola. Según 
Becker-Reshef et al., (2010), suelen emplearse 
diferentes técnicas tales como visualización del 
cultivo in situ, muestreo mediante encuestas, apro-
ximaciones análogas de producción con otros años 
o simulación de crecimiento de los cultivos, cuyas 
metodologías están descritas en publicaciones 
como las de Vazifedoust et al. (2009), Jégo et al. 
(2012) o Huang et al. (2013b). Destaca Johnson 
et al. (2016) al utilizar técnicas novedosas como 
la inteligencia artificial (machine learning) para 
la obtención de estos modelos. Por otro lado, 
los modelos de estimación de cosecha pretenden 
caracterizar la potencialidad productiva de las 
regiones agrícolas, para de esta forma controlar 
su evolución a lo largo del tiempo (Dente et al., 
2008; Kowalik et al., 2014;  Huang et al., 2015 
y Huang et al., 2016). Este tipo de modelos rela-
cionan diferentes parámetros bióticos y abióticos 
(estado sanitario de la planta, actividad fotosintéti-
ca, disponibilidad de agua, etc.) con la producción 
observada del cultivo. De esta forma, se ponen de 
manifiesto los posibles desequilibrios de mercado 
entre producción y demanda de alimentos a escala 
regional (Padilla et al., 2012). 
Atanasova et al. (2008) clasifica los modelos 
en base a otro criterio diferente en modelos 
teóricos y modelos empíricos. Los modelos teó-
ricos (knowledge driven) siguen un enfoque 
basado en la comprensión teórica del crecimiento 
yield through spatial aggregation using coverage from the Geographic Information System for Agricultural Parcels 
(SIGPAC—Sistema de información geográfica de parcelas agrícolas) and requests for common agricultural policy (CAP) 
assistance. The obtained results indicate a significant association between the MTCI index and the production and 
yield data collected by AEAP at the 95% confidence level (R2=0.81 and R2=0.57, respectively). 
Key words: remote sensing, MTCI, model, wheat, yield, time series.
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y desarrollo de los cultivos y parten del conoci-
miento de los principales mecanismos fisiológicos 
de las cubiertas vegetales (Rembold et al., 2013). 
Por su parte, los modelos empíricos (data driven) 
se basan en un enfoque inductivo que relaciona 
el rendimiento de los cultivos con una serie de 
variables seleccionadas a priori, sin considerar 
ningún conocimiento teórico explícito que influya 
en el comportamiento de la vegetación. Es decir, 
se seleccionan una serie de variables (como por 
ejemplo radiación interceptada por la vegetación, 
temperatura, humedad etc.), que en principio 
pueden o no afectar a la producción, y mediante 
la aplicación de modelos de regresión se examina 
si existe o no relación entre esas variables y la 
producción del cultivo, como ocurre en el caso de 
los trabajos de Johnson et al. (2016) o Dempewolf 
et al. (2014). Entre los modelos empíricos desta-
can los que usan como variables independientes 
datos basados en tecnologías de observación de la 
tierra.
La teledetección presenta un inestimable valor 
como fuente de datos en la agricultura por su 
potencial para estudiar diferentes parámetros 
productivos, ya que proporciona información 
regular y continua desde el punto de vista espa-
cial y presenta alta periodicidad de observación 
(Atzberger, 2013). Son numerosos los trabajos que 
estudian el cultivo del trigo mediante la utilización 
imágenes de satélite para la estimación de cosecha 
y el rendimiento tanto a nivel regional como lo-
cal (Rembold et al., 2013). En concreto, autores 
como Boken y Shaykewich (2002), Reeves et al. 
(2005), Salazar et al. (2007), Wall et al. (2008), 
Huang et al. (2015) o Huang et al. (2016) lleva-
ron a cabo estudios en algunas comarcas agrarias 
de Estados Unidos, Canadá y China. En Europa 
destacan los trabajos sobre caracterización de 
la cosecha de trigo realizados por Mika et al. 
(2002), Dente et al. (2008), Kouadio et al. (2012) 
Boissard et al. (1989) o Padilla et al. (2012), 
centrados en Hungría, Italia, Bélgica, Francia o 
España, respectivamente. Todos estos estudios 
tienen un elemento en común: se fundamentan en 
la relación existente entre la radiancia espectral de 
las cubiertas vegetales (medida a través de senso-
res) y  parámetros biofísicos del cultivo, excepto 
Padilla et al. (2012) que la relaciona con el estado 
fenológico. 
Existe una gran variedad de sensores satelitales 
que miden la radiancia procedente de la superfi-
cie terrestre en diferentes longitudes de onda. La 
idoneidad de sus imágenes para este uso depen-
de en gran medida de su resolución espacial, su 
resolución temporal y el número y anchura de 
bandas del espectro que mide. Se pueden obtener 
diversos índices de vegetación relacionados con 
el índice de área foliar (LAI) y la actividad foto-
sintética de la vegetación verde, actuando como 
una medida indirecta de la productividad primara 
en base a su relación con el fAPAR (Fraction of 
Absorbed Photosynthetically Active Radiation) 
(Rembold et al., 2013). Entre ellos destacan 
el NDVI (Normalized Difference Vegetation 
Index), EVI (Enhanced Vegetation Index), SAVI 
(Soil Adjusted Vegetation Index), MVGI (MERIS 
Vegetation Global Index) o MTCI (MERIS 
Terrestrial Chlorophyll Index). En relación con el 
tema que nos interesa, Wu et al. (2009) y Zhang 
y Liu, (2014) han constatado una correlación 
mayor entre la producción primaria neta del trigo 
y los índices MGVI y MTCI, que con el NDVI. 
Por otro lado, Dash y Curran (2007) informan de 
una mejor respuesta del MTCI, comparado con el 
MVGI, para la estimación de la cosecha de trigo. 
En comparación con el alto número de estudios 
(Boken y Shaykewich, 2002; Reeves et al., 2005; 
Fontana et al., 2007; Ren et al., 2008; Ahmed 
et al., 2010; Chahbi et al., 2014 o Tadesse et al., 
2015) que utilizan el índice NDVI para la estima-
ción de producción y rendimiento de trigo y otros 
cultivos, hay pocas investigaciones que utilicen 
el índice MTCI para conocer el rendimiento y la 
producción de los cultivos a una escala regional 
(Dash y Curran, 2007; Zhang y Liu, 2014). De ahí 
la necesidad de una mejor evaluación del poten-
cial del MTCI en este sentido, en especial desde el 
lanzamiento de los satélites Sentinel 2, los cuales 
permiten su cálculo.
El objetivo de este trabajo fue desarrollar un con-
junto de modelos empíricos que permitan estimar el 
rendimiento y la producción de trigo en Andalucía 
a partir de datos del índice de vegetación MTCI 
obtenidos del sensor MERIS entre los años 2006 
y 2011, para así disponer de una herramienta que 
complemente el sistema de estimación de cosecha 
de trigo de la Junta de Andalucía y del Ministerio 
de Agricultura y Medio Ambiente (MAGRAMA).
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2. Material y métodos
2.1. Área de estudio
El clima de la mayor parte de Andalucía es semiá-
rido seco según la clasificación de Köppen, ideal 
para el cultivo de trigo (Arévalo-Barroso, 1992). 
Existen dos factores limitantes para el desarrollo 
de este cereal: la temperatura (que debe oscilar 
entre los 18 y 28 °C) y la precipitación. Respecto 
a las precipitaciones, las condiciones ideales para 
su cultivo son 500-600 mm durante su ciclo, 
pero puede desarrollarse sin dificultad con 300 ó 
400 mm de lluvia. Las provincias que presentan 
mayor superficie cultivada de trigo son Sevilla, 
Córdoba, Cádiz y Huelva. 
2.2. Datos y fuentes de información
El cultivo agrícola objeto de la investigación es el 
trigo duro (Triticum turgidum sp. durum) y blan-
do (Triticum aestivum sp. Aestivum) en secano. 
El periodo de estudio viene determinado por la 
disponibilidad de las imágenes MERIS y la coe-
xistencia de todas las bases de datos en el tiempo. 
Así, el periodo de estudio comprendió los años 
2006 a 2011. 
Las fuentes de información utilizadas para la ge-
neración de los modelos fueron las siguientes:
• Declaraciones de pago único de la Política 
Agraria Comunitaria (PAC). Fue utilizada para 
identificar los recintos agrícolas que tuvieron 
trigo cada año en Andalucía. Dado que no siem-
pre todo el recinto está sembrado del mismo 
cultivo, a partir de esta fuente se crearon tres 
umbrales: 50%, 75%  y 90% de la superficie del 
recinto sembrada con trigo. 
• Sistema de información geográfica de par-
celas agrícolas (SIGPAC). Fue usado para la 
localización espacial de los recintos de la PAC 
(sembrados de trigo).
• Anuario de estadísticas agrarias y pesqueras de 
Andalucía (AEAP). De esta fuente se obtuvie-
ron los datos a nivel provincial de rendimiento 
y producción de trigo  (CAPDER, 2015). Los 
valores provinciales de producción y rendimien-
to del trigo en secano de las campañas agrícolas 
de 2006 a 2011 para la creación de los mode-
los se obtuvieron de dicho anuario. Las cifras 
de producción reflejan el valor acumulado de 
producto agrícola generado a nivel provincial 
(expresado en toneladas); y el rendimiento (en 
kg/ha) la cantidad media de producto agrícola 
obtenido por unidad de superficie cultivada a 
nivel provincial.
• Encuesta de superficies y rendimientos agríco-
las de España (ESYRCE). Esta base de datos 
proporciona información sobre el rendimiento 
que obtienen determinados recintos muestrea-
dos (MAGRAMA, 2015).
• Serie temporal del índice de vegetación MTCI. 
Se construyó una serie temporal para las parce-
las cultivadas con trigo con objeto de conocer su 
evolución en el contenido en clorofila a partir de 
las bandas 8, 9 y 10 del sensor MERIS. Para ello, 
se generaron compuestos semanales de MTCI a 
resolución espacial de 300 m desde 2006 a 2011. 
Este conjunto de datos fue procesado por Airbus 
Defence and Space en el marco del proyecto 
EuroSat4PhenoChanges (FP7-People-331667). 
Las series temporales fueron suavizadas usando 
el algoritmo de Fourier descrito en Dash et al. 
(2010).
2.3. Metodología
La construcción de los modelos de estimación de 
la producción y rendimiento del trigo mediante 
series temporales de índices de vegetación obteni-
dos de imágenes de satélite requiere de diferentes 
etapas según Kowalik et al. (2014): i) identificar 
el periodo óptimo del desarrollo de la planta; 
ii) agregar los valores del índice de vegetación 
usando ese momento óptimo como referencia 
(integración temporal); iii) identificación de los 
píxeles cultivados de trigo y agregación de sus 
valores a nivel provincial (agregación espacial); 
iv) relacionar los índices de vegetación con obser-
vaciones de producción y rendimiento.
Según Zhang y Liu (2014) la etapa del ciclo del 
trigo más relacionada con la producción y el 
rendimiento coincide con el final de la etapa de 
espigado (espiga totalmente visible). Duncan 
et al. (2015) señalan que esta etapa corresponde a 
los 30 días posteriores al valor máximo del índice 
de vegetación en la serie temporal. La selección 
del valor acumulado de MTCI a partir de la antesis 
del trigo (floración) responde al hecho de que el 
llenado del grano utiliza carbohidratos generados 
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en la fase vegetativa a partir de la fotosíntesis en 
las hojas verdes y almacenados en los tallos. Por 
otro lado, los granos en desarrollo también nece-
sitan nitrógeno. La planta extrae poco nitrógeno 
del suelo después de la antesis, por lo que éste 
es obtenido de las hojas verdes, produciendo su 
muerte progresiva. Cuanto menor sea la cantidad 
de nitrógeno almacenado más rápidamente mori-
rán las hojas y menor será la producción (Rawson 
y Macpherson, 2001). A partir de la identificación 
del momento de ocurrencia del valor máximo 
MTCI en cada píxel, se calculó un valor único 
correspondiente a cada año resultado de integrar 
el área bajo la curva de la serie temporal de MTCI 
de los 4 compuestos temporales posteriores al 
máximo, que llamaremos MTCIacum. Esta adi-
ción equivale al valor acumulado de los 28 días 
posteriores al máximo, ya que partimos de com-
puestos de 7 días. 
Para la identificación de los píxeles cultivados de 
trigo se parte del filtrado de la PAC, seleccionado 
exclusivamente trigo (duro o blando) en secano, 
y de la localización espacial de esos recintos a 
partir de las correspondientes coberturas SIGPAC. 
Puesto que existen recintos agrícolas parcial-
mente sembrados de trigo, lo cual podría influir 
en su relación con el MTCIacum, se crearon tres 
categorías según umbrales mínimos de porcentaje 
de siembra del 50%, 75% y 90%.  En la Tabla 1 
se muestra el número y superficie de los recintos 
de trigo por año para cada una de estas tres ca-
tegorías. Como es lógico, a medida que aumenta 
el porcentaje mínimo de superficie cultivada de 
trigo en los recintos el número de recintos y la 
superficie total que conforma el área de estudio 
disminuye, pero en cualquier caso es más que 
suficiente, acercándose en el umbral más exigente 
a 198.000 recintos y superando las 800.000 ha. 
En cada uno de estos umbrales, se consideraron 
válidos aquellos píxeles centrales de trigo ro-
deados por otros píxeles de trigo, evitando así 
que intervengan en el cálculo de los valores 
provinciales píxeles mezclados. Por su parte, los 
recintos utilizados en la encuesta ESYRCE fueron 
igualmente localizados espacialmente a partir de 
la cobertura SIGPAC.
Para la agregación espacial de los valores 
MTCIacum a nivel provincial se realizó en pri-
mer lugar el sumatorio de sus valores en cada 
provincia (que se relacionará con los valores de 
producción provincial puesto que este parámetro 
es acumulativo de todos los recintos agrícolas de 
una provincia) y en segundo lugar se calculó su 
promedio (con el fin de relacionarlo con el rendi-
miento, que por su naturaleza es un valor medio 
por unidad de superficie). Para el trabajo con los 
datos proporcionados por la encuesta ESYRCE no 
es necesaria la agregación espacial, y se extrajeron 
directamente los valores de MTCIacum medio 
para cada recinto. 
Por último, mediante análisis de regresión se 
generaron modelos que relacionan por un lado 
la sumatoria y el promedio del MTCIacum de 
cada provincia con los datos de producciones 
y rendimientos provinciales contenidos en el 
Anuario de Estadística Agraria y Pesquera 
(AEAP) de la Consejería de Agricultura, Pesca y 
Desarrollo Rural de la Junta de Andalucía; y por 
otro, los valores del MTCIacum de cada recinto 
muestreado con los valores de rendimiento de las 
encuestas de superficies y rendimientos de los 
Tabla 1.  Número y superficie (en hectáreas) de los recintos que corresponden a trigo en secano procedentes de la unión 
PAC-SIGPAC, según el porcentaje de superficie sembrada de trigo.
Año
50% 75% 90%
N° Superficie N° Superficie N° Superficie
2006 26.148 135.180 24.607 100.071 23.470 85.914
2007 27.794 147.375 26.150 107.775 24.912 93.141
2008 32.000 136.341 30.191 105.246 28.765 91.449
2009 21.572 88.551 20.428 67.689 19.468 59.022
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cultivos (ESYRCE) del Ministerio de Agricultura, 
Alimentación y Medio Ambiente (MAGRAMA). 
La Figura 1 muestra la metodología desarrollada 
para obtener los modelos de estimación de produc-
ción y rendimiento de parcelas cultivadas de trigo 
en Andalucía a partir de los datos de teledetección 
y los valores estadísticos de zonas cultivadas de 
este cereal en el periodo de estudio.
3. Resultados y discusión
3.1. Evolución de la producción y 
rendimiento de trigo en Andalucía 
La Tabla 2 presenta los valores de producción 
de trigo desglosados por provincias y el suma-
torio de toda la Comunidad Autónoma para el 
período comprendido entre 2006 y 2011. En el 
total de Andalucía se evidenció una tendencia a 
la caída de la cosecha a lo largo del tiempo, que 
únicamente se rompe en 2011, cuando aumentó 
en más de 100.000 toneladas. Esta tendencia de 
la producción a la baja podría venir determinada 
por la evolución de las ayudas PAC a este cereal. 
Desde el año 2003 la PAC estuvo marcada por la 
introducción del llamado pago único y a partir de 
entonces se percibieron ayudas en función de la 
superficie sembrada de trigo duro cada vez más 
reducidas, para finalmente en 2010/11 eliminar los 
importes por superficie de trigo duro (CAPDER, 
2012). La disminución progresiva de esta ayuda 
provocó que se redujera la superficie cultivada de 
trigo (especialmente trigo duro) en favor de otros 
cereales con mayor margen de beneficios. 
Aunque el descenso en la producción es generali-
zado y notorio en todas las provincias andaluzas, 
existen importantes diferencias entre ellas, como 
se observa en la Tabla 2. Las provincias con más 
producción fueron Sevilla, Córdoba y Cádiz que 
generaron más del 80% de la cosecha total de 
Andalucía, ya que reúnen las características físicas 
y agronómicas más adecuadas para el cultivo de 
este cereal. En concreto, Sevilla fue la provincia 
en la que se obtuvo una mayor producción, a pesar 
de sufrir un descenso total aproximado del 50% en 
el periodo de 2006 a 2011. No obstante, en 2009 
aumentó su producción respecto a 2008 en casi 
30.000 toneladas. Córdoba tuvo un patrón similar 
a la anterior, excepto en 2009 que tuvo la misma 
producción que el año anterior. Por otro lado, en 
la provincia de Cádiz el descenso de producción 
fue un poco menos acusado, algo más de un 20%. 
Por último, las provincias de Almería y Granada 
destacaron por mantener una producción baja 
Figura 1. Metodología para la obtención de modelos de estimación de cosecha para el periodo comprendido entre 2006 
y 2011. Donde: MTCIacum es el sumatorio de MTCI de los 30 días posteriores al máximo valor MTCI, PAC es Política 
agraria común, SIGPAC es el sistema de información geográfica de parcelas agrícolas, AEAP es el Anuario de estadísticas 
agrarias y pesqueras de Andalucía, ESYRCE es la Encuesta de superficie y rendimiento de los cultivos.  
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pero estable, que incluso experimentó un aumento 
entre 2010-2011 del 200 y 70%, respectivamente.
A continuación, en la Tabla 3, aparecen los valores 
de rendimiento medio de trigo en Andalucía y por 
provincias para el mismo periodo de estudio. A 
nivel autonómico, no existe una tendencia clara, 
al observarse constantes subidas y bajadas en el 
rendimiento de este cereal. En concordancia con 
los datos de producción de la tabla anterior, los 
mayores y menores valores anuales se alcanzaron 
en 2006 y 2010 respectivamente, con una merma 
entre ellos de casi el 40%. Esta similitud se debe a 
que la variable de producción de una parcela agrí-
cola depende del rendimiento que se experimenta 
en ella. No obstante, las oscilaciones no tienen por 
qué ser proporcionales al intervenir otros factores. 
En el caso de la producción, se relaciona con la 
superficie sembrada del cultivo y en el rendimien-
to intervienen diferentes factores: edafológicos, 
climatológicos, técnicas agronómicas empleadas, 
variedades de trigo cultivadas, etc.
A nivel provincial, a pesar de que fue la quinta 
provincia en cuanto a producción, Huelva pre-
sentó el mayor rendimiento, seguida de Sevilla y 
Málaga. En contraste, Granada y Almería experi-
mentaron un rendimiento que fue la mitad del de 
la provincia onubense, posiblemente debido a que 
el cultivo del trigo se da en suelos menos fértiles, 
lo que provoca que su rendimiento sea menor.  
3.2. Comportamiento del índice de 
vegetación MTCI en el trigo.
En la Tabla 4 se presentan los valores MTCIacum 
totales de los recintos que presentan al menos un 
90% de su superficie cultivada de trigo en toda 
Andalucía. La tendencia general de los valores to-
tales MTCIacum es decreciente conforme avanza 
el periodo de estudio, excepto en 2008 que expe-
rimentó un incremento anual del 1% y en 2011, 
cuando el valor MTCIacum fue casi tres veces 
superior al del año anterior (que fue el mínimo 
valor de la serie). Esta progresión decreciente con 
ascenso al final del periodo de estudio, coincidió 
de manera general con el patrón de producción 
que registró el Anuario de estadística en el periodo 
de estudio (Tabla 2), exceptuando el año 2008, 
que no existió tal incremento. Esto se explica 
porque la producción de trigo es resultado de la 
Tabla 2. Producción de trigo (t) en secano de las distintas provincias andaluzas entre los años 2006 y 2011.  Fuente: CA-
PDER, 2015.
Provincias 2006 2007 2008 2009 2010 2011
Almería 3.626 3.858 1.786 2.847 1.923 5.671
Cádiz 218.173 214.998 208.024 189.419 107.581 169.360
Córdoba 333.938 219.888 250.425 250.395 108.630 154.936
Huelva 38.337 14.447 12.594 11.183 16.786 28.603
Jaén 56.675 56.340 56.932 55.147 29.340 41.664
Granada 41.947 38.750 31.302 24.374 15.224 20.591
Málaga 88.367 86.057 83.817 76.973 51.833 49.325
Sevilla 651.337 594.313 496.716 523.557 351.676 316.154
Total Andalucía 1.432.400 1.228.651 1.141.596 1.133.895 682.993 786.304
Tabla 3. Rendimiento (kg/ha) de las parcelas de trigo en secano en las distintas provincias andaluzas entre los años 2006 y 
2011. Fuente: CAPDER, 2015.
Provincias 2006 2007 2008 2009 2010 2011 Media provincial
Almería 1.195 2.034 815 1.302 1.007 2.566 1.487
Cádiz 3.050 3.050 2.750 2.760 1.673 2.900 2.697
Córdoba 3.250 2.465 2.650 2.875 1.500 2.350 2.515
Granada 2.449 1.509 1.171 1.035 1.774 2.622 1.760
Huelva 3.222 3.500 3.100 3.655 1.900 3.500 3.146
Jaén 2.800 3.100 2.353 2.200 1.495 2.342 2.382
Málaga 3.150 3.250 3.050 3.100 2.334 2.250 2.856
Sevilla 3.501 3.489 2.854 3.478 2.353 2.788 3.077
Media Andalucía 3.258 3.098 2.742 3.063 1.978 2.679 -
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acumulación de la asimilación fotosintética y de la 
cantidad de clorofila que tenga la planta (variables 
relacionadas con el MTCI). Así, valores bajos de 
MTCI en el periodo de crecimiento implicarán 
bajas producciones y rendimientos, ya que al 
tener una menor tasa de asimilación fotosintética 
la planta genera menos azúcares, crece menos y 
por tanto produce menos biomasa (Zhang y Liu, 
2014).
Tabla 4. Valores totales anuales de MTCIacum en recintos 
cultivados al menos en un 90% de trigo en Andalucía.







La Tabla 5 presenta los datos anuales promedios 
de MTCIacum, para las parcelas cultivadas de 
trigo que han sido identificadas a través de las dos 
fuentes de información utilizadas (PAC-SIGPAC 
y SIGPAC-ESYRCE). De modo general, se 
comprueba que existen diferencias significativas 
entre los valores promedios MTCIacum de las 
dos fuentes. Los valores medios MTCIacum de 
las parcelas resultantes de la unión PAC-SIGPAC 
oscilaron entre 0,64 y 7,58, tomando valores más 
pequeños que los del SIGPAC-ESYRCE (entre 
8 y 10). Ambos presentaron la misma tendencia 
general decreciente, a excepción de los años 2008 
y 2011, en los que se produjeron dos subidas con 
respecto a los años anteriores en PAC-SIGPAC; 
y 2009 y 2011 en el caso de SIGPAC-ESYRCE.
La escasa variabilidad en los valores MTCIacum 
de SIGPAC-ESYRCE puede deberse a que las 
encuestas ESYRCE se realizan siempre en los 
mismos recintos, lo que no ocurre en las parcelas 
de trigo definidas por PAC-SIGPAC, que repre-
sentan por tanto una muestra más amplia, lo que 
justifica que presenten una horquilla mayor de 
valores MTCIacum.
Para caracterizar el comportamiento temporal del 
MTCI, a partir de los 276 compuestos (o compo-
sites) MTCI realizados cada 7 días desde enero de 
2006 a finales de 2011, a continuación se describe 
y analiza el comportamiento del MTCI en el trigo 
en un año concreto, y en todo el periodo de estudio 
al completo. 
En la Figura 2 se muestra un perfil típico anual 
de MTCI de una parcela de trigo. En concreto, en 
este gráfico se representan los valores extraídos 
del píxel central de un recinto agrícola elegido al 
azar que fue sembrado de trigo en Utrera (Sevilla), 
para los 57 compuestos desde octubre del año 
2006 hasta finales del año 2007. En él se aprecian 
varios periodos diferenciados, que se correspon-
den con diferentes fases en el ciclo del desarrollo 
del cereal.
El ciclo del trigo comienza en el otoño del año 
anterior a su cosecha, cuando se inician diversas 
prácticas agronómicas para el cultivo del cereal. 
A partir de octubre de 2006, se preparó el terreno 
para la siembra del trigo empleando herbicidas 
para eliminar las malas hierbas que compiten 
con él durante la fase de germinación. Así, se 
procuró que no hubiese vegetación en el suelo, 
Tabla 5. Valores promedios anuales de MTCIacum en fun-
ción de las parcelas de trigo que indica cada fuente emplea-
da; SIGPAC -PAC y SIGPAC-ESYRCE.
Año
Valor medio de MTCIacum
Recintos de trigo según 
PAC-SIGPAC








Figura 2. Perfil del índice MTCI en una parcela de trigo de 
Utrera (Sevilla) en 2006-2007.
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lo que coincidió con la tendencia decreciente del 
MTCI hasta alcanzar los valores más bajos de la 
curva (entre 0,80 y 1). En enero (año 2007) ger-
minaron las semillas y comenzó a desarrollarse la 
vegetación, hasta alcanzar el máximo crecimiento 
a finales de la fase reproductiva de la planta, en 
marzo. La progresión de este desarrollo del cul-
tivo se tradujo en un crecimiento exponencial de 
MTCI, que aumentó en casi el 300% en apenas 
tres meses, pasando de un valor de 1 a casi 3. En 
abril-mayo, el trigo se encuentra en la fase de ma-
duración: el grano crece y acumula carbohidratos 
y proteínas al mismo tiempo que la planta se va 
desecando. Por ello, el MTCI va descendiendo 
hasta alcanzar valores ligeramente por encima de 
1 en junio. En verano el cereal se cosecha y desde 
entonces hasta el mes de octubre se observó un 
aumento relativo del MTCI, debido a que el sensor 
sigue captando esa pequeña fracción de los restos 
de cosecha del trigo (rastrojos) que se mantienen 
en el campo de cultivo. 
La Figura 3 muestra el perfil interanual de MTCI 
de una parcela sembrada con trigo. Se observa 
la sucesión de diferentes patrones a lo largo del 
tiempo, que se corresponden con varios cultivos 
y no sólo a trigo. Ello se debe a la alternancia 
de la siembra de cereales con otros cultivos en 
Andalucía, donde se realiza de forma habitual la 
rotación de cultivos. 
En la Figura 3, aparecen enmarcados los periodos 
temporales que corresponden al periodo de desa-
rrollo del trigo (de noviembre a junio) en 2007, 
2009 y 2011. En estos años se aprecia que existe 
una evolución similar del MTCI. Sin embargo, 
aunque el patrón es parecido, los máximos y 
mínimos del índice MTCI cambian de un año a 
otro debido a las condiciones climáticas de cada 
campaña agrícola. En concreto, en este caso los 
valores más altos de MTCI para el periodo de cre-
cimiento del trigo se alcanzaron en la campaña de 
2007 y los más bajos en la de 2011.
3.3. Modelos de estimación de 
producción y rendimiento de trigo en 
Andalucía
Se generaron tres modelos empíricos de estima-
ción de producción y rendimiento del trigo en 
Andalucía: 
A) Modelo de producción de trigo
La Figura 4 (izquierda) muestra los diagramas 
de dispersión y las ecuaciones resultantes de los 
tres análisis de regresión, identificados como a, 
b y c en función de la proporción del recinto de 
parcela (50, 75 y 90% respectivamente) sembrada 
de trigo. De forma general, independientemente 
del porcentaje de recinto cultivado de trigo, los 
resultados son muy similares. En los tres casos la 
relación entre las dos variables es lineal y no exis-
ten outliers o casos atípicos destacables. Los tres 
modelos presentan coeficientes de determinación 
significativos para un nivel de confianza del 95%, 
y explican gran parte de la varianza (alrededor del 
80%) de la producción de trigo. Los coeficientes 
de determinación de los tres modelos son simila-
res a los obtenidos por Duncan et al., (2015) en 
Figura 3. Perfil del índice MTCI del píxel central de una parcela de trigo situada en Utrera (Sevilla) para un periodo de 6 
años (2006 a 2011).
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parcelas de trigo en India usando series temporales 
de EVI MODIS. Los buenos resultados obtenidos 
por nuestros modelos de producción contrastan 
con los de Kowalik et al. (2014), que argumentó 
que su modelo de predicción de cosecha de trigo 
presentaba errores al aplicarse en España, por no 
disponer de estadísticas de producción fiables. 
Aunque la varianza explicada por MTCI pudiera 
estar debida en parte a su acumulación y por tanto 
al número de píxeles como medida indirecta del 
área cultivada, la correlación entre los valores 
de producción y el total de superficie cultivada 
obtenida de la combinación de las parcelas del 
SIGPAC y las declaraciones de la PAC (Figura 4, 
derecha) fue sensiblemente menor en este caso, 
mostrando el mayor poder predictivo del MTCI.
Dado que en principio parecería más lógico ob-
tener mejores resultados para los recintos más 
puros de trigo y que las diferencias entre los tres 
modelos son muy pequeñas (no sólo en R2, sino 
también en la ecuación de regresión) parece que el 
porcentaje de superficie ocupada por el trigo en el 
recinto no es del todo determinante para estimar la 
producción, al menos cuando es superior al 50%. 
Así, a partir de datos del sensor MERIS a una re-
solución espacial de 300 m es posible determinar 
la producción de trigo a partir de parcelas con una 
superficie representativa.
B) Modelos de estimación de rendimiento de 
trigo
 ∙ Modelos de estimación de rendimiento del 
trigo basados en datos estadísticos de AEAP
Los resultados de los análisis de regresión realiza-
dos entre los datos de rendimiento obtenidos del 
AEAP y las medias provinciales de MTCIacum se 
presentan en la Figura 5. Al igual que en el mode-
lo anterior, dicha figura presenta tres gráficas en 
función del porcentaje de la superficie del recinto 
ocupada por el trigo (50%, 75% y 90%, respecti-
vamente). De nuevo, los tres modelos generados 
fueron significativos para un nivel de confianza 
Figura 4. Diagramas de dispersión entre la producción procedente del AEAP y el sumatorio provincial del índice MTCIa-
cum (izquierda) o la superficie total cultivada obtenida del cruce de información entre el SIGPAC-PAC (derecha).
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del 95%, pero con menor capacidad predictiva 
al alcanzarse valores de R2 entre 0,5 y 0,6. En 
cualquier caso, son unas diferencias insignifican-
tes que de nuevo ponen de manifiesto la escasa 
importancia que tiene el porcentaje de superficie 
ocupada de trigo en el recinto, al menos siempre 
que supere el 50%, al igual que se comprobó en el 
caso del modelo de estimación de la producción 
ya comentado. Estos resultados son similares a 
los obtenidos para el mismo cereal en India por 
Duncan et al. (2015), que consiguieron mejores 
resultados en su modelo de producción que en el 
de rendimiento (producción R2=0,87; rendimiento 
R2=0,6). 
 ∙ Modelo de estimación de rendimiento del 
trigo basado en datos estadísticos de las 
Encuestas ESYRCE
En la Figura 6 se presenta el diagrama de dispersión 
y la ecuación resultante del modelo de regresión 
generado a partir de la muestra de 642 recintos 
agrícolas sembrados de trigo seleccionados de los 
segmentos muestreados de ESYRCE. En ella, se 
aprecia a simple vista la falta de relación entre 
las variables estudiadas. La existencia de dife-
rentes valores MTCIacum para el mismo valor de 
rendimiento y viceversa, indujo a pensar que el 
rendimiento de las encuestas ESYRCE pudiera 
no ser representativo de la realidad o al menos no 
ser comparable con MTCI MERIS. Esta escasa 
explicación predictiva podría ser debida a la es-
timación del rendimiento del trigo a partir de la 
utilización de varios métodos para aforar (conteo 
de espigas y granos, conteo y pesada de espigas 
y la pesada de espigas) que podrían sobreestimar 
o infravalorar el dato real de rendimiento de la 
parcela del segmento territorial. Cabe mencionar 
que la correlación entre los rendimientos de AEAP 
y ESYRCE es considerablemente más baja que 
la de MTCI y AEAP (ver sección anterior). Por 
tanto, cabe pensar que las encuestas ESYRCE 
pueden no ser representativas del rendimiento de 
trigo en Andalucía. No obstante, estos resultados 
contrastan con los obtenidos por el modelo pre-
dictivo de rendimiento de trigo de Castilla y León 
(ITACyL, AEMET, & Consejería de Agricultura y 
Ganadería de la Junta de Castilla y León, 2016), el 
cual funciona mejor usando encuestas ESYRCE. 
En este sentido, cabe mencionar también que la 
estimación del rendimiento a través de las encues-
tas ESYRCE es competencia de las Comunidades 
Autónomas, por lo que la bondad de éstas puede 
diferir de unas comunidades a otras. Además, el 
modelo de regresión de Castilla y León presenta 
otras diferencias de carácter metodológico y 
relacionadas con la naturaleza de los datos: la 
regresión se realiza para una serie temporal más 
larga, siendo posible generar un modelo para cada 
Figura 5. Diagramas de dispersión entre el rendimiento 
procedente del AEAP y el promedio provincial del índice 
MTCIacum.
Figura 6. Diagramas de dispersión entre el rendimiento 
procedente de ESYRCE y el promedio del índice MTCIa-
cum, para cada recinto SIGPAC de los segmentos territo-
riales  muestreados por ESRYCE.
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provincia, con unas características agronómicas 
más homogéneas; la extensión del cultivo de trigo 
en Castilla y León es mayor que en Andalucía.
4. Conclusiones
A través de la utilización del Anuario de estadísti-
cas agrarias y pesqueras de Andalucía se observó 
una tendencia decreciente en la producción de tri-
go en Andalucía (y también a nivel provincial de 
forma general), que puede deberse a los cambios 
experimentados durante el periodo de estudio en 
la PAC. Por su parte, el rendimiento no presentó 
una tendencia clara, sino más bien una gran va-
riabilidad temporal, que podría deberse a factores 
climáticos y agronómicos.
El estudio de la serie temporal de MERIS indicó 
la existencia de una gran variabilidad estacional 
en los perfiles de MTCI en Andalucía. Esto podría 
deberse a la heterogeneidad de las características 
climáticas y agronómicas que se dan en cada cam-
paña agrícola en esta región y a la alternancia de 
cultivos asociada al desarrollo de este cereal, lo 
que hace que su estudio a través de la teledetec-
ción sea especialmente interesante.
El análisis de regresión simple entre los datos 
de producción provincial del AEAP y los valo-
res totales MTCIacum clasificados en función 
de la proporción del recinto sembrado de trigo, 
mostró una relación lineal con coeficientes de de-
terminación significativos y muy parecidos, lo que 
indicó que para estimar la producción el periodo 
de 28 días después del valor máximo MTCI es 
adecuado y que la superficie ocupada por el trigo 
en el recinto no es determinante (al menos cuando 
es superior al 50%).
Los resultados obtenidos indican una asociación 
mayor con los datos de producción que con los 
de rendimiento (R2 = 0,81 y R2 = 0,57, respectiva-
mente). No existe correlación entre los valores de 
MTCIacum y los valores de rendimiento obteni-
dos de las encuestas ESYRCE.
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